











































In  principle,  portfolio  optimization  in  electricity  markets  can  make  use  of  the  standard 
mean‐variance model going back to Markowitz. Yet a key restriction in most electricity markets is the 
limited liquidity. Therefore the standard model has to be adapted to cope with limited liquidity. An 
























































approaches  are  needed,  which  allow  power  producers  to  identify  their  optimal  hedging 

























Eichhorn  et  al.  (2005)).  Other approaches  aim  at identifying  the optimal hedging strategies 
assuming  liquid  markets  but  production  assets  with  multiple  dynamic  restrictions,  such  as 
















is  notably  shown,  how  the  optimal  hedging  strategy  depends  on  th e  s i z e  o f  t h e  g e n e r a t i o n  
portfolio.  The  concluding  section  then  provides  final  remarks  and  points  at  future  research 
needs. 
2  Mean­Variance Model with limited liquidity 
Following  Markowitz,  a  general  mean‐variance  portfolio  selection  problem  may  be 
formulated as 
  } { max  b Ax Cx x γ x c ≤ ′ − ′   ( 1 ) 
where c and x are n‐dimensional vectors, b is a m‐dimensional vector and A is a  n n×  matrix of 
constraints.  C  is  a  n n×   matrix  which  is  symmetric  positive  semidefinite  and  γ  is  a  scalar 
describing  the  risk  aversion.  We  use  here  the  notational  convention  that  any  vector  y i s  a  
column vector unless indicated to the contrary by transposition (e.g.  y′). The solution of (1) 
l e a d s  t o  t h e  o p t i m a l  P o r t f o l i o  x w i t h  r e s p e c t  t o  a  c h o s e n  γ u n d e r  t h e  g i v e n  c o n s t r a i n t s .  I n  
traditional Mean‐Variance models the objective is to maximize the risk‐adjusted return of a 
portfolio of n stocks. Here the returns are assumed to follow a multivariate normal distribution, 
i.e.  () ∑ μ, x~N . The corresponding problem formulation is 
  } { max  b Ax x x γ x μ ≤ ∑ ′ − ′ ,  ( 2 ) 
where  μ  is a n‐dimensional vector of expected returns and x a n‐dimensional vector of portfolio 
weights. Σ  is a  n n×  positive definite covariance matrix and γ the parameter for risk aversion 










contracts  for  power  delivery  in  the  future  are  negotiated,  providing  hence  producers  and 
consumers with a possibility to hedge themselves again highly volatile spot power prices. By 
entrying future or forward contracts, the producer can hence reduce his risk, but may face 




  } ] Var[ ] {E[ max  0 V x ι px γ px = ′ − ,   ( 4 ) 
V0 is thereby the total quantity to be sold, γ describes again the degree of risk aversion, 
)' , , ( 1 T p p p K =  is a given price vector and I the identity matrix. 
Most straightforwardly, liquidity limitations may be modelled through a linear price‐
demand function3 for each period t:  

















problem quadratic. The distribution of  ) , , ( , 1 , ′ = T o o o p p p K  is taken as multivariate normal, with 
() ι,C p ~N po 0 . The expected undisturbed price for all future periods is set equal to p0, because 
otherwise there would be systematic incentives for arbitrage trading. I.e. the price process for 
po,t is assumed to fulfil the so‐called martingale property, i.e. E[po,t] = p0.   
Using the definition of the variance and the fact that neither  ) , , ( 1 ′ = T α α α K  nor xt are 
stochastic, it can be shown that the problem (4) is equivalent to: 
  } ) {( max  0 0 V x Cx x x Ix p = ′ ′ − ′ − ι γ α ι   ( 6 ) 
This quadratic optimization problem with (one) equality constraint may be solved using 
the Lagrangian 
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= α  (   1 1   )  
Based on average values for the base product year 2008, a value of 0,0035 €/MW is obtained for 
α. 
The  covariance  matrix  C  m a y  b e  d e r i v e d  f r o m  h i s t o r i c a l  o bservations  or  from  theoretical 
considerations or from a combination of both. The most sophisticated way of estimating C is to 
u s e  a  m u l t i f a c t o r  m o d e l  o f  c o m m o d i t y  p r i c e s ,  s u c h  a s  t h e  o n e s  investigated  by  Gibson  and 
















































































    t i t i t p p dp − = + ,  (   1 5   )  
The matrix C2 is then obtained by computing the covariances on all pairs dpt,i and dpt,j:  











it  can  not  be  expected  to  persist  in  the  future.  Thus  the  data  should be corrected for such 
spurious  effects.  This  can  be  done  by  maintaining  the  diagonal  elements  of  the  empirical 
covariance matrix but correcting the off‐diagonal elements using the same rule as for matrix C1. 
Thus the elements c3,ij of the covariance matrix C3 are given by: 
  () ( ) 1 , min , , 3 − = j i t ij dp Var c  (   1 7   )  
















=  (   1 8   )  



















































































































































































































The  corrected  version  then  indicates  that  sales  should  optimally  be  postponed  somewhat 
longer than suggested by the Brownian motion approach. The reason is that price variance 























































Figure 6:Risk‐return  trade‐off  for  efficient  electricity  hedging  portfolios,  alternative 
covariance matrices 

































































decreases.  So  instead  of  loosing  more  than  6  %  of  the  portfolio  value  when  selling  off 
immediately, the losses are restricted to about 0.8 % in the case of the smaller generation 
power. Then of course the return on risk gets accordingly smaller, and it is preferable to hedge 
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